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摘  要  随着高空间分辨率神经成像技术如 fMRI 和 PET 的普及, 神经成像研究报告的数量增长迅猛。文献

的积累为研究者提供了大量的数据, 研究者可以通过对文献的分析来验证研究结论以及提出新的假设。由于

神经成像研究的主要目的之一在于寻求认知过程与脑区的空间位置对应关系, 基于坐标的元分析方法满足了

这种需求, 成为神经成像数据元分析中主导的方法。其中, 激活可能性估计法(Activation Likelihood Estimation, 

ALE)由于方法上的合理性和使用上的便利, 成为当前使用最广泛的基于坐标的元分析方法。本文首先介绍了

ALE 方法的基本原理, 并在此基础上讨论了神经成像数据元分析的两种主要思路：寻找多个研究的一致性以

及寻找脑区激活的调节变量。此外, 文章还介绍了新近流行的脑连通性元分析模型(MACM), 即使用元分析方

法进行功能连通性分析。最后, 文章讨论了当前神经成像数据元分析的发展趋势。 
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1  引言 

认知神经科学的基本问题之一是寻找认知活

动与大脑活动之间的关系。在过去的 20年里, 借

助高空间分辨率的无创性神经成像技术, 如功能

性核磁共振成像 (functional magnetic resonance 

imaging, fMRI)和正电子发射计算机断层扫描成

像 (position emission computerized tomography, 

PET), 认知神经科学得到迅猛发展。fMRI技术的

普及, 带来 fMRI研究报告数量的激增。如果使用

带双引号的关键字“functional magnetic resonance 

imaging”在 PubMed中搜索, 会发现文章的数量从

上世纪 90年代初的个位数, 增至到了近年来每年

2000多篇(见图 1)。文献数量的激增固然大大推进

对人脑功能的认识, 为理解人脑结构与功能提供

大量的实证数据, 同时也增加了在大量文献中提

取有用信息的难度——因为研究相似问题的多篇

文献并不一定报告相同的结果。从大量已发表的
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研究中推断出可靠的结论不仅需要研究者的经验, 

也需要适当的统计方法。元分析(meta-analysis)方

法正是研究者常用来对文献进行客观量化分析的

方法之一。 

在神经成像领域, 使用元分析方法的一个迫

切的原因在于, 单个神经成像研究可能存在假阳

性和假阴性的问题(Yarkoni, Poldrack, van Essen, 

& Wager, 2010)。假阳性指的是零假设为真时但却

被拒绝的情况, 这种没有效应但却在统计上发现

显著结果的现象, 也称为假设检验中的第一类错

误(type I error)。假阴性指零假设为假却被接受的

情况, 即错误地接受零假设, 也称为假设检验中

的第二类错误(type II error)。神经成像研究中, 假

阳性率过高很大程度上是由于数据分析中多重比

较的校正不足(Wager, Lindquist, & Kaplan, 2007)。

此外, 在神经成像实验中, 从数据收集到数据分

析的全过程均存在多种可能的做法, 且没有公认

的标准。例如 ,  样本量是否基于统计检验力

(statisitical power)进行选择, 数据预处理中是否

使用空间平滑(spatial smoothing), 甚至是否呈现

基于体素的大脑图。这些方法上的灵活性也可 



第 7期 胡传鹏等: 神经成像数据的元分析 1119 

 

 

 
 

图 1  Pubmed中以 “functional magnetic resonance imaging” 为关键词检索到的文章数量与发表年份的关系

(搜索日期 2014.10.30) 

 
能导致假阳性出现的可能性增加(Carp, 2012)。神

经成像研究中假阴性率高的主要原因则是样本量

过少而导致统计检验力偏低, 无法检测出真正存

在的效应(Button et al., 2013)。因此, 需要适当的

手段来解决神经成像研究中的假阳性和假阴性问

题, 而元分析正是其中一种有效的方法。 

在心理学研究中, 传统的元分析方法主要是

基于效应量(effect size)的统计分析。在神经成像

的元分析中 , 也有部分研究者沿用这种思路

(Davidson & Heinrichs, 2003)。认知神经科学的主

要研究问题是寻找认知加工过程与大脑空间位置

的对应关系, 且神经成像研究通常报告的是几种

条件对比 (contrast)下激活脑区的峰值坐标 (即激

活峰值点, foci)。从这个角度来讲, 寻找多个研究

中激活位置的一致性更加符合当前神经成像研究

的特点。因此, 基于文献报告的坐标数据而进行

的元分析(coordinates-based meta-analysis, CBMA)

逐渐成为神经成像数据元分析的主流。 

基于坐标的元分析方法主要是通过对文章中

报告的坐标值进行统计来寻找空间位置的一致

性。这种分析方法不仅可以对功能成像结果和结

构成像结果(如 Voxel-based morphometry, VBM)进

行元分析 , 还能比较结构像与功能像结果 (Di, 

Rypma, & Biswal, 2014)。本文将以最常用的元分

析 方 法 —— 激 活 可 能 性 估 计 法 (Activation 

Likelihood Estimation, ALE)为例, 介绍功能成像

数据元分析的原理、分析思路及其新发展——脑

连通性元分析模型(MACM), 对结构数据元分析

感兴趣的读者可以参考 Laird等(2009)。 

2  ALE 元分析方法的原理 

ALE的基本原理是计算每个实验中每个体素

在某种条件下被激活的可能性并对此进行统计

(Chein, Fissell, Jacobs, & Fiez, 2002; Turkeltaub, 

Eden, Jones, & Zeffiro, 2002)。具体而言, ALE方

法首先分别计算每个实验中某种条件下全脑范围

内每个体素的激活可能性(Activation Likelihood), 

然后检验体素跨实验激活的稳定性。神经成像文

献中通常报告激活脑区中激活值最大的点坐标 , 

但实际的激活脑区是由数十数百体素组成。因此

在进行元分析时, 需要将点坐标还原为一定体积

的 3D空间, 以更好地模拟激活的脑区。为了达到

这一目的, ALE 方法对全脑的体素被包含在某个

激活峰值点所代表脑区的可能性进行如下假设：

这种可能性是以激活峰值点为中心, 呈 3D 高斯

分布。在这个分布中, 靠近激活峰值点位置的体

素的激活可能性高, 而距离激活峰值点较远的体

素的激活可能性低。基于这一思路, ALE方法可以

计算出全脑范围每个体素的激活可能性。以激活

可能性为指标, ALE 方法可以计算每个体素跨实
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验激活的可能性, 并对这种可能性进行假设检验, 

从而得到多个实验中大脑激活的一致性。 

神经成像数据元分析主要目的在于探索多个

实验之间的一致性, 所以元分析需要回答的核心

问题是：研究相似问题的实验所报告的激活脑区

是否有重合？在早期的 ALE算法中, 以激活峰值

点为单位, 将全部以激活峰值点为中心的全脑激

活概率进行逐体素的联合。这种以激活峰值点为

单位而不是以实验为单位的元分析方法, 忽略了

实验之间的变异, 因而从统计角度来讲是固定效

应的统计推断(fixed-effects inference), 即元分析

的结论不能推广到该元分析未包括的实验。在随

机效应推断(random-effect inference)的 ALE 算法

中, 以每个实验为单位来计算该元分析的激活分

布图(Eickhoff et al., 2009)。随机效应推断使得元

分析结果不仅可以适用于元分析中涉及到的实验, 

还可以推广到未被包括到元分析中的实验结果。 

为估计每个体素在某种条件下跨实验激活的

可能性, ALE方法首先分别计算每个实验的“模型

化激活图” (modeled activation map, MA)。具体而

言 , ALE 方法通过如下两步来计算单个实验的

MA图。首先, 通过 3D高斯模拟计算每个体素被

包括在每个激活峰值点所代表脑区的概率。假设

Xi表示的是某个体素被包含在第 i 个激活峰值点

所代表的脑区之中 , 那么 Xi 发生的概率为

(Turkeltaub et al., 2002)： 
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其中 di是指从体素的中心位置到第 i 个激活

峰值点的几何距离; σ为高斯分布的标准差, 这个

值的大小与 fMRI 数据平滑处理中 FWHM 有关, 

可以根据被试样本量和所使用的大脑模板之间的

差异进行调整(Eickhoff et al., 2009)。这样得到的

Pr(Xi)的取值范围为[0, 1]。为了更好地适应神经成

像数据的特点, Laird, Fox等(2005)将 ALE值扩展到

整个体素而不仅是其中央点, 将 Turkeltaub等(2002)

的概率值乘以V=8 mm3(与体素的大小 2 mm×  

2 mm×2 mm相应)。然后, 以体素为单位, 联合单

个体素被包含在该实验中每个激活峰值点的概率

( (1 (1 Pr( ))Nfoci
i iX  , 其中 Pr(Xi)为该体素被包

含在第 i 个激活峰值点的概率), 得到该实验的

MA图。 

计算出每个实验的 MA 图之后, ALE 方法对

每个实验的 MA 图以体素为单位进行联合, 从而

得到每个体素跨实验的激活可能性。随后对每个

体素跨实验的激活可能性进行显著性检验。ALE

方法的零假设(null hypothesis)是：元分析中各实

验的 MA 图之间没有重合, 所有的重合均是随机

因素导致。在最新的算法中, 将每个实验 MA 图

按照每个体素的MA值进行排列后转化为直方图, 

从而得到包含每个体素有效 MA 值但不包括该体

素空间位置信息的直方图(Eickhoff, Bzdok, Laird, 

Kurth, & Fox, 2012)。随后, 将每个实验 MA图的

直方图进行相继联合得到零假设分布。具体而言, 

先将两个实验 MA 图的直方图整合起来得到联合

的直方图。然后, 将此联合直方图与第三个实验

MA 图的直方图整合, 直到将所有实验的 MA 图

的直方图均整合起来, 得到零假设的分布。 

计算出跨实验的 MA 图和相应的零假设分布

图之后, 即可进行显著性检验, 即检验每个体素

实际的跨实验激活可能性与零假设分布中相应的

激活可能性是否有显著差异。显著性检验后, 每

个体素均会得到统计检验的 p 值。如果 p 值小于

一个特定的阈值, 则可拒绝零假设, 认为此体素

确实出现在至少一个激活峰值点所代表的脑区

内。为克服多重比较带来的假阳性问题, 研究者们

使用严格的多重比较校正方法, 如错误发现率法

(false discovery rate, FDR)(Laird, Fox, et al., 2005)

和族错误率法(familywise error rate, FWE) (Eickhoff 

et al., 2012)。对于经过严格的 FDR或者 FWE方

法检验后得到显著结果的体素, 其意义就是：在

元分析的多个实验中, 此体素稳定地被激活。 

为了得到显著激活的脑区, ALE 方法根据每

个体素的 p 值, 找出显著且空间上相连的体素, 

即体素簇(cluster)。ALE方法会记录下这些簇的统

计指标, 包括体积、界限、中心坐标和该区域内

峰值 ALE值。显著激活的簇可以通过现有的大脑

图谱工具包(如 SPM Anatomy Toolbox, (Eickhoff 

et al.,2005))进行标记, 从而得到显著激活的脑区

解剖位置。 

早期的ALE元分析方法只能从多个文献中寻

找到一致的激活结果, 但在元分析过程中, 研究

者可能需要比较多个元分析的结果来寻找不同条

件下激活脑区的异同(见本文第 3节)。因此, Laird, 

Fox 等(2005)对 ALE 元分析方法进行了扩展, 发
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展出可以比较两个 ALE元分析结果的算法。其原

理与上述的过程类似, 区别在于比较两个元分析

结果时, 统计的指标不是每个体素的 ALE 值, 而

是两种条件下每个体素 ALE值的差值。与此相应, 

零假设分布是在两种条件的激活峰值点位置随机

的情况下, 每个体素 ALE值的差值。比较两种条

件下ALE值差异图与随机产生ALE值差异图, 可

以得到一种条件下比另一条件下更加激活的脑

区。对元分析结果的差异分析, 为研究者更深入

的分析提供了有效的工具。 

其他基于坐标的元分析方法, 如多水平核密

度分析法 (Multi-level Kernel Density Analysis, 

MKDA) (Wager, Lindquist, Nichols, Kober, &van 

Snellenberg, 2009)和差异图标记分析法 (Signed 

Difference Map analysis, SDM) (Radua, van den 

Heuvel, Surguladze, & Mataix-Cols, 2010), 与 ALE

方法的原理基本类似。MKDA主要是统计以激活

脑区峰值坐标为中心, 以 r 为半径的球(核)内, 激

活的密度分布值。通过已有研究中报告的坐标 , 

MKDA根据高斯分布来计算出每个体素的激活密

度分布后, 将每个体素上的密度值与随机产生的

零假设分布进行比较来进行显著性检验, 并使用

多重比较校正来控制假阳性。而 SDM方法本质上

是对 ALE 方法的改进, 仍然采用 3D 的高斯分布

来对每个体素上可能出现激活峰值点的可能性进

行计算并联合。但 SDM的一个新特点是可以保留

正性和负性的激活结果, 这样可以避免两种不同

的激活在位置上重叠而被误当作是激活的重叠。 

自 2002 年 ALE 方法首次提出(Chein et al., 

2002; Turkeltaub et al., 2002)后, 研究者们迅速将

其与脑结构和功能成像数据库 Brainmap(Fox & 

Lancaster, 2002; Laird, Lancaster, & Fox, 2005)进

行整合, 形成一套非常成熟、便利的元分析系统

(Laird et al., 2011; Laird et al., 2009)。这套元分析

系统的三个桌面软件让研究者可以非常便利地与

Brainmap 数据库进行交互： Sleuth 可以在

Brainmap 数据库内搜索文献信息及其元数据

(metadata, 包括实验中各条件下对比的激活峰值

点坐标); Scribe 可以向数据库提交新的文献元数

据 ; GingerALE 软件则基于文献的元数据使用

ALE 方法进行元分析。目前, Brainmap 数据库中

收录的每个研究均经过数据库维护人员的筛选 , 

通过多种线索进行编码以方便检索。元分析软件

GingerALE使用 ALE算法, 并且增加了簇分析程

序, 从而能够更好地将功能空间与生理解剖进行

对应(Laird et al., 2009)。随着 ALE方法的不断改

进, GingerALE 也不断地更新其算法, 将最新的

ALE 元分析方法整合进来 (Turkeltaub et al., 

2012)。GingerALE 软件可以结合 Brainmap 数据

库使用, 也可以单独使用来进行元分析。由于统

计方法的合理性和使用的便利性, ALE 元分析方

法成为最广泛使用元分析方法。 

3  神经成像数据元分析的研究思路 

神经成像数据元分析基于大量神经成像数据, 

不仅可用来总结已有的研究成果, 还可以通过挖

掘已有文献的数据, 来解决实验或者理论中的争

论(Buhle et al., 2014)、帮助形成新的研究假设

(Roy, Shohamy, & Wager, 2012)等。作为一种基于

数据的研究方法, 其研究思路已经超越了传统的

元分析 , 应用于多种研究目的 (Fox, Lancaster, 

Laird, & Eickhoff, 2014)。然而, 在元分析的应用

中, 有两种最基本的研究思路：寻找相同或相似

研究任务所得到大脑激活结果的一致性, 以及寻

找影响大脑激活的调节变量。前一种研究思路使

用常规的元分析方法即可达到, 而后一种则需要

使用差异分析和联合分析(conjunction analysis)的

方法。 

神经成像研究结果不仅受到实验自变量的影

响, 而且还可能受到许多其他因素的干扰, 即使

采用相同的实验设计, 其结果也可能会存在一些

差异, 因此十分有必要去区分自变量的影响与随

机变量的混淆。例如, 研究者很早就发现, 人们在

记忆任务中存在着自我参照效应 (self-reference 

effect), 即当被试以自我为参照时 , 其记忆结果

好于深度加工条件下的记忆结果(Rogers, Kuiper, 

& Kirker, 1977)。神经成像技术出现后, 研究者们

采用自我参照的范式, 探索了自我参照加工的神

经基础(Kelley et al., 2002; Ochsner et al., 2005; 

Pauly, Kircher, Schneider, & Habel, 2014; 

Vanderwal, Hunyadi, Grupe, Connors, & Schultz, 

2008; Wang et al., 2012; Zhu, Zhang, Fan, & Han, 

2007)。由于不同实验之间的差异, 大脑中是否存

在一个专门用来加工“自我”的网络结构仍然非常

受到争议(Gillihan & Farah, 2005; Legrand & Ruby, 

2009)。为解决这种争议, 寻找自我参照加工范式
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下激活脑区的一致性, 研究者们对采用自我参照

范式的神经成像研究进行元分析。Northoff 等

(2006)首先通过半量化的元分析方法 , 发现皮质

中线结构(cortical midline structures, CMS)在自我

参照加工中一致地激活。后续研究采用 ALE方法

(Araujo, Kaplan, & Damasio, 2013)或者 MKDA方

法(Qin & Northoff, 2011)对自我参照加工的神经

成像研究进行了元分析, 均发现皮质中线结构在

自我参照加工中被激活, 肯定了这些大脑结构在

自我参照加工中的作用。 

当研究者了解关于某一认知过程所激活的脑

区后, 还希望进一步探索该过程所激活脑区与其

他认知过程激活脑区的差异, 以寻找调节某些脑

区激活的变量。这种情况下, 研究者需要比较两

个或以上元分析的结果。仍然以自我参照加工为

例 , 由于人们通常对与自己相关的信息更熟悉 , 

有研究者认为, 对自我相关信息加工的特异性是

由熟悉性所导致(Tong & Nakayama, 1999)。为了

分离自我特异性与熟悉性的差异, 研究者直接比

较自我相关信息与熟悉的他人相关信息加工的异

同, 发现即使对非常熟悉的他人, 自我相关信息

仍表现出优势 (Platek et al., 2006; Sui, He, & 

Humphreys, 2012)。Qin等(2012)结合神经成像和

MKDA 元分析方法, 发现自我特异性加工的脑区

主要在大脑前部 , 如前扣带回(anterior cingulate 

cortex, ACC)、前岛叶(anterior insula cortex, AIC), 

而熟悉性相关的脑区则主要在后部如后扣带回

(posterior cingulate cortex, PCC), 从而从神经层次

上区分了自我特异性与熟悉性之间的差异。其他

元分析也得到了相似的结果(Araujo et al., 2013; 

Murray, Schaer, & Debbané, 2012)。 

在比较不同任务或心理活动所激活的脑区时, 

研究者不仅关心不同任务下脑区激活的差异, 也

会关心这些任务共同激活的脑区。在神经成像研

究中, 获得几种任务下共同激活脑区的分析方法

被称为联合分析 (conjunction analysis) (Price & 

Friston, 1997)。例如, 在奖赏相关的研究范式中, 

通常包括奖赏线索呈现阶段和奖赏结果呈现阶段, 

这两个阶段中激活的脑区是否完全相同？

Diekhof, Kaps, Falkai和 Gruber (2012)在元分析中

使用联合分析方法探索了这个问题, 发现两个阶

段中, 腹侧纹状区(ventral striatum)均有激活。在

奖赏研究中, 另一个有趣的问题是初级奖赏(如食

物、性相关的刺激)与次级奖赏刺激(如金钱)所激

活的脑区有何异同？Sescousse, Caldú, Segura 和

Dreher (2013)使用元分析对这两种奖赏刺激进行

了比较, 发现初级奖赏刺激与次级奖赏刺激共同

激活了腹内侧前额叶 (ventromedial prefrontal 

cortex, vmPFC)、腹侧纹状区、杏仁核(amygdala)、

前岛叶等脑区。但不同的奖赏刺激之间也有显著

的差异：金钱这种次级奖赏刺激更多地激活了眶

额皮层(orbitofrontal cortex, OFC)前部, 而食物和

色情刺激等初级奖赏刺激分别更多地激活了前岛

叶和杏仁核, 表明初级奖赏刺激与次级奖赏刺激

之间存在着差异。此外, 还可以在结构像与功能

像结果之间进行联合分析, 探索结构与功能之间

的关系。例如, Di等(2014)对功能成像数据和结构

成像数据进行了联合分析, 发现在老化过程中执

行 功 能 引 起 的 背 外 侧 前 额 叶 (dorsolateral 

prefrontal cortex, DLPFC)激活增加与该区域灰质

的减少相关。 

4  脑连通性元分析模型(MACM) 

近年来脑成像数据元分析研究的一个热门趋

势是进行功能连通性分析。这类方法最早于 2005

年提出(Lancaster, Laird, Fox, Glahn, & Fox, 2005; 

Neumann, Lohmann, Derrfuss, & von Cramon, 

2005), 神经成像领域两方面的进展促成了脑连通

性元分析模型(Meta-analytic connectivity modeling, 

MACM)的流行：一方面是大量结构成像和功能成

像数据库的出现, 例如 Brainmap (Fox & Lancaster, 

2002; Laird, Lancaster, et al., 2005)数据库; 另一

方面是大脑连通性研究特别是静息态(resting-state)

连通性研究的流行(Biswal, Yetkin, Haughton, & 

Hyde, 1995; Stern, 2013;van Essen, 2013)。通过这

些数据库, 研究者可以相对容易地对某个脑区在

任务状态下的激活情况进行分析。 

MACM 的基本逻辑是, 如果两个脑区在功能

上是相关的, 那么它们也更可能被同一个任务激

活。因此, 通过计算不同脑区在神经成像实验报

告中共同出现 (co-occurrence)的概率就能反映脑

区间的功能连通性情况。目前大部分 MACM分析

都是使用 ALE的分析框架。研究思路通常是先定

义一个感兴趣区域, 然后在 Brainmap数据库中搜

索得到所有报告在感兴趣区域内激活的研究。接

下来对所有搜索到的研究进行 ALE元分析, 得到
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一致的与感兴趣区域共同“激活”的区域。这些区

域就代表了与感兴趣区域具有一定的功能连通

性。 

基于这个思路, Toro, Fox和 Paus (2008)最早

进行了基于大样本的连通性元分析。Toro等(2008)

将元分析连接模型运用于全脑, 根据共同激活的

数据来检验全脑的功能联系。他们运用 BrainMap

数据库的 3402 个实验(选自于 825 篇已发表的文

章), 区分出了不同的种子区域在全脑共同激活的

网络。该研究的结果可以非常直观地定位某个感

兴趣区以及共同激活脑区的图像。他们还进一步

比较了 MACM 结果与静息态成像(resting state 

fMRI, rs-fMRI)结果之间的异同, 发现了一些公认

的大脑功能网络, 包括皮层-脑干-小脑运动网络

(the cortico-diencephalo-cerebellar motor network)、

默认网络(the default mode network)和额顶注意网

络(fronto-parietal attention network)。此外, 该研究

还提示了大脑内功能连接的一些基本原则, 如种

子区域的相邻区域有着更高层次的关联度, 以及

两半脑间的功能联结具有对称性等。Smith 等

(2009)使用纯数据驱动的独立成分分析方法对使

用文献中激活区域所生成的激活概率图进行分析, 

结果发现一些与静息态功能网络相似的网络, 如

视觉网络、默认网络、额顶网络、注意网络和突

显网络 (salience network)等。Di, Gohel, Kim和

Biswal (2013)进一步对比了MACM共同激活网络

与静息状态下的大脑网络, 发现虽然两区域间共

同激活的概率与静息态功能连通性强度存在很强

的相关, 但在网络结构上共同激活网络有着更有

效的连接模式。这些研究表明, 通过大样本数据, 

可以对人脑神经网络进行深入的探索。 

除了对全脑进行网络分析, MACM 还可以应

用于寻找某个脑区共同激活的区域。例如 , 

Robinson, Laird, Glahn, Lovallo和 Fox (2010)通过

MACM方法找到与杏仁核共同激活的脑区。首先, 

作者分别以左右杏仁核的为感兴趣区 , 分别在

BrainMap数据库中筛选出激活了这些两个脑区的

实验。然后对这些实验所报告的数据进行 ALE元

分析, 寻找与双侧杏仁核共同激活的脑区。他们

发现, 两侧杏仁核均与左侧后扣带回(BA23)、前

扣带回 (BA32)、额下回 (inferior frontal gyrus, 

BA47)、额中回(medial frontal gyrus, BA9)和丘脑

具有较强的连通性, 与动物模型中杏仁核的功能

联结结果相一致。除了杏仁核之外, MACM 还被

研究者用来探索岛叶(Cauda et al., 2012)、扣带回

(Torta & Cauda, 2011)和尾状核(Robinson et al., 

2012)等重要脑区的功能连接。 

还有研究者将此方法进一步应用于对某些脑

区进行功能上的细分。例如, Bzdok等(2013)使用

元分析方法研究了内侧前额叶(medial prefrontal 

cortex, mPFC)不同部分的共同激活状况。根据先

前的研究结果, 他们将 mPFC 区分为腹侧和背侧

两部分并分别确定了种子区域(seed area)。对搜索

到的研究进行元分析后, 他们发现, 腹侧 mPFC

与伏隔核(nucleus accumbens)、海马、后扣带回、

后压部皮层 (retrosplenial cortex)共同激活更多 , 

而背侧 mPFC则与额下回(inferior frontal gyrus)、

颞顶联合区 (temporo-parietal junction)和颞中回

(middle temporal gyrus)共同激活更多 ; 腹侧

mPFC 在奖赏任务中激活, 而背侧的 mPFC 在观

点采择(perspective-taking, 即从他人角度出发推

测他人心理状态和观点)和语义记忆任务中激活。

因此, 作者们推断, 腹侧 mPFC 可能代表的是自

下而上驱动的加工, 而背侧 mPFC 则是自上而下

驱动的加工。此外, 还有研究者使用 MACM研究

背侧和腹侧眶额皮层在功能上的分离(Zald et al., 

2014)。 

最近 MACM 也应用于对功能连通性与结构

连通性关系的研究之中 (Balsters, Laird, Fox, & 

Eickhoff, 2014)。值得注意的是, MACM方法本身

也处于不断地发展之中(Langner, Rottschy, Laird, 

Fox, & Eickhoff, 2014), 例如新发展出来的基于

连接的功能分割 (connectivity-based functional 

parcellation)分析方法也开始用来探索各个脑区结

构与功能之间的关系(Kahnt, Chang, Park, Heinzle, 

& Haynes, 2012)。 

5  展望 

对大量神经成像研究进行元分析, 是克服单

个研究局限性行之有效的方法 (Yarkoni et al., 

2010)。元分析不仅可以寻找跨研究的一致性, 还

可以利用已有的研究结果数据, 来进行假设的检

验和提出。正是由于这个原因, 神经成像数据的

元分析方法得到广泛运用, 形成了对实验研究的

有益补充。同时, 研究者不断地改进元分析方法

(Caspers, Zilles, Beierle, Rottschy, & Eickhoff, 
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2013; Costafreda, 2012), 拓展其研究思路, 使之

成为认知神经科学的重要研究手段之一(Fox et al., 

2014)。 

不可否认的是, 当前基于坐标的元分析方法也

存在一些不足。首先, 要警惕发表偏倚(publication 

bias)的影响(Jennings & Horn, 2012)。发表偏倚指

的是报告阳性结果的实验比报告阴性结果的实验

更加有可能被发表出来。正是由于发表偏倚的存

在, 神经成像研究中假阳性结果比假阴性结果更

突出。元分析使用已发表文献的数据作为输入数

据, 因此其结果可能仍然受到发表偏倚的影响。

其次, 目前基于坐标的元分析只利用了神经成像

结果中少量的激活峰值点数据, 损失了大量原始

数据中的有用信息, 结果可能会有所偏颇。再次, 

功能神经成像研究中, 通常采用认知减法的逻辑, 

结果中的激活(activation)是实验条件与静息状态

或控制条件进行比较所得到的相对结果。实际的

研究中, 研究同一心理过程的不同 fMRI 实验可

能采用了不同的控制条件。如果已有的研究数量

较少, 且采用诸多不同的控制条件, 则会给元分

析结果带来额外变异; 但如果研究数量较多, 可

以将不同控制条件作为因素, 考察不同控制条件

对激活结果的影响。此外, 目前的元分析手段主

要依靠研究者手动地整理数据 , 耗时耗力。以

Brainmap 数据库为例, 为保证每个研究的编码完

整性, Brainmap 依靠人工手动地整理数据, 这样

导致数据库的文献数量有限, 且难以保持数据库

的及时更新。 

作为一种对大量神经成像数据进行分析的方

法, 神经成像数据的元分析不断地发展, 表现出

一些新的趋势, 这些趋势可能进一步推进对神经成

像数据的分析和挖掘。第一, 元回归(meta-regression)

模型的出现。目前的元分析方法虽然支持减法分

析, 但是这种方法一次只能比较两种条件, 能够

分析的变量数目受到限制。在常规元分析技术中, 

元回归的方法被广泛应用于寻找调节变量以及控

制无关变量上。随着研究的深入, 使用复杂的元

回归模型区分各个可能变量变得十分必要。比如, 

在研究慢性精神分裂症患者和首发精神分裂症患

者脑结构损伤的差异时, 一个常见的潜在混淆变

量是慢性和首发患者的年龄差异。如果采用元回

归模型将年龄变量作为协变量, 就可以区分疾病

类型和年龄两者的差异。当前脑成像数据的元分

析中, 元回归模型并没有被广泛应用。其中一个

原因是当前版本的元分析软件 GingerALE不支持

元回归。但实际上 Behrens, Fox, Laird 和 Smith 

(2013)已经开始应用元回归方法研究大样本神经

成像数据。在这个有趣的研究中, Behrens等(2013)

使用回归模型分析了从 1985 到 2008 年发表文章

中的 7342个功能成像对比结果。回归模型包含了

研究者感兴趣的变量——期刊影响因子, 并控制

了潜在的混淆变量——发表年份。结果发现, 文献

中报告脑区激活的位置与文献所发表期刊的影响

因子有显著相关。也就是说, 如果一篇文章报告

了某些脑区的激活, 如面孔梭状回、情绪及奖赏

相关脑区, 则该文章更有可能发表在影响因子较

高的杂志上。 

第二, 使用大量数据部分解决心理-脑交互映

射、逆向推理的问题(Yarkoni, Poldrack, Nichols, 

van Essen, & Wager, 2011)。从某种程度上讲, 结

合大量的神经成像数据, 元分析方法可以部分解

决神经成像研究中逆向推理的问题 (Poldrack, 

2006), 即根据激活的脑区来推断被试的心理过

程。例如, 腹内侧前额叶(vmPFC)在自我参照加工

中激活, 但观察到 vmPFC的激活不一定意味着被

试进行了自我参照加工, 因为 vmPFC在其他任务

如道德判断、情绪调节等任务中也有激活(Hu & 

Jiang, 2014)。要推断 vmPFC与自我参照加工的特

异对应关系, 不仅需要知道自我参照加工激活了

vmPFC, 还需要排除 vmPFC在其他非自我任务中

激活的可能性(Wager et al., 2009)。仅依靠单个神

经成像研究, 难以保证逆向推理的可靠性。综合

大量神经成像的研究结果, 元分析可以从统计上

分析, 在当前数据库的全部数据中, vmPFC 激活

时被试有多大可能在进行自我参照的加工

(Yarkoni et al., 2011)。根据对大量神经成像结果的

元分析, 研究者可以进而在理论上探讨关于某个

脑区的整合功能。例如, Carter 和 Huettel (2013)

利用元分析的结果 , 提出了关于颞顶联合区

(temporal-parietal junction, TPJ)的功能分区。 

第三, 自动化。自动化的趋势主要是为解决

手动整理文献信息这一局限。传统的一个解决方

法是在发表文献时采用统一标准来报告研究结果

(包括激活峰值点坐标) (Poldrack et al., 2008)。但

更加有效的方法是使用人工智能自动识别文献中

的语义标签 , 如自然语言处理和文本挖掘的方
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法。这样可以更快更准地进行文献搜索, 甚至最

终能够进行自动的大规模元分析。目前已经有研

究尝试建立这样的在线数据库和工具包 , 如

Neurosynth.org(Yarkoni et al., 2011)。这种方法可能

会在今后的研究得到更多的应用(Poldrack, 2011)。 

第四, 基于图像的元分析(Image-based meta- 

analysis)而非基于坐标点的元分析 , 即基于神经

成像结果的全脑统计参数图进行元分析。当前绝

大部分针对神经成像研究的元分析都使用离散的

激活峰值点而不是全脑统计参数图。从统计分析

来看, 基于图像的分析无疑比基于坐标点的分析

更优。因为前者包括了整个数据中的全部效应量, 

可以进行统计检验力的计算, 同时让研究者主观

选择的偏误减到最小 (Salimi-Khorshidi, Smith, 

Keltner, Wager, & Nichols, 2009; Wager et al., 2007)。

使用基于坐标的元分析和基于图像的元分析两种

方法对共情结果进行分析表明, 两种方法均能得

到比较一致的结果, 但基于图像的元分析方法可

以得到更加详细的信息(Lamm, Decety, & Singer, 

2011)。但是 , 要进行大规模基于图像的元分析 , 

还存在着两个主要的障碍：技术方面, 需要有存

储量足够大、搜索能力足够强的数据库来存储图

像数据, 以便完整存储图像数据并能够在复杂的

数据中进行灵活的搜索; 现实层面, 要说服研究

者们共享原始图像数据, 让研究者相信分享数据

的利益大于损失 (Visscher & Weissman, 2011; 

Yarkoni et al., 2010)。这两个问题已经开始得到初

步的解决：技术的进步已经让存储大量数据成为

可能; 而原始数据的共享, 正是目前神经成像元

分析领域的另一个大趋势：开放数据。 

在认知神经科学领域, 开源模式已经是一种

为研究者所接受和遵循的模式, 从数据到分析软

件(主要的数据分析软件均是开源)均免费开放。这

种开源模式不仅可以促进数据的共享, 还有助于

研究者对数据进行中央化的管理、分析和使用 , 

从而推动研究更快地发展(Poldrack & Gorgolewski, 

2014)。例如 , 1000 大脑功能连接计划 (1000 

Functional Connectomes Project)就非常有力地推

动了各种新的研究方法的探索与使用(http://fcon_ 

1000.projects.nitrc.org/)。伴随着人工智能的发展, 

对文本的自动挖掘和可视化, 结合新的元分析数

据标准以及基于图像数据的元分析, 开放数据使

得研究者可以更加便利地获得、整合和利用来自

全球各个实验室的数据。这种开源模式将大大降

低科研的成本 , 减少违背科研伦理规范的行为 , 

正是基础研究所力图达到的目标。从长期的角度

来讲, 利用开放的平台来存储、管理和提取数据

作为下一代工具, 将为认知神经科学家进行研究

带来一场革命。这种开放式的平台已经开始在研

究中崭露头脚, 得到研究者的广泛认可, 除了进行

元分析的 Brainmap数据库外, 还有利用文本挖掘进

行自动在线元分析的 Neurosynth (https://www. 

neurosynth.org)、基于皮质表面分析的数据库

SumsDB (http://sumsdb.wustl.edu/), 以及共享神经成

像统计结果图的平台 NeuroVault(http://neurovault. 

org/), 共享统计图一方面保留了更加丰富的信息, 

同时也减轻了研究者共享数据的负担。还有更多

的开放平台正在开发之中, 这些平台将成为大数

据时代神经成像研究的关键。 
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Abstract: With increasing popularity of high resolution neuroimaging techniques, such as functional 

magnetic resonance imaging (fMRI) and position emission computerized tomography (PET), a large number 

of neuroimaging studies have been accumulated in the last two decades.These new data brought both 

opportunities and challenges for cognitive neuroscientists,enabling them to generate and examine new 

hypotheses. Given the main goal of neuroimaging is to explore the relationship between cognitive processes 

and corresponding locations in brain, coordinate-based meta-analysis become the dominant method for 

neuroimaging data. One such method, activation likelihood estimation (ALE), is the most widely used, 

because of its methodological superiority and usability. The current review first introduced basic principles 

of ALE method. Next, the two most common approaches of conducting meta-analysis of neuroimaging data 

were discussed: finding consistency across studies and finding modulators of brain activations. Furthermore, 

the newly emerged meta-analytic connectivity modeling (MACM), which used the meta-analysis to explore 

the functional connectivity of the brain, was illustrated using recent studies. Finally, the current review 

discussed several directions in the field of meta-analysis of neuroimaging data. 

Key words: Neuroimaging; meta-analysis; ALE; MACM 


